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摘　要　情感分析的一项主要研究任务是根据文档内容对其情感极性(即正类和负类)进行判断.在判断文档的情感

极性时,不同的词语和句子具有不同的情感贡献度,因此如何从整个文档中准确地提取与情感分类更相关的词语和句

子,从而提升分类性能,成为了一个重要问题.在有监督实验中,基于依存句法关系分析句子的逻辑结构,提取出了与

表达情感更相关的词语进行加权,提高了分类性能.在半监督实验中,使用基于中文评论的关键句抽取和分类器融合

算法,对整篇文档中包含更多情感词和总结意味的关键句进行了抽取,充分考虑了句子的情感词属性、位置属性、标点

符号属性和关键词属性,并且使用分类器融合算法,让置信度最高的子分类器决定分类效果.在大众点评网和头条新

闻的数据集上将所提算法与已有的经典算法进行对比,发现所提方法的性能更高,从而证明了基于依存句法分析的关

键词抽取和基于特征的中文关键句抽取算法的有效性.
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Abstract　Oneofthemaintaskofsentimentanalysisistodeterminethepolarityofareviewwhetheritispositiveor

negativeaccordingtothecontentofthedocument．Whendeterminingtheemotionalpolarityofadocument,different

sentencesandwordshavedifferentemotionalcontributionontheclassificationresult,sohowtoextractmorerelated

wordsandsentencesbecomesanimportantproblem．Intheexperimentofthesupervisedclassification,thispaperused

thedependencysyntacticanalysistoextractthewordswhicharemorerelatedtotheemotionandcanimprovetheclassiＧ

ficationeffect．InthesemiＧsupervisedclassificationexperiment,thekeysentenceextractionandthecombiningＧclassifier

methodbasedontheChinesecommentshavebeenused．Forkeysentenceextraction,theproposedapproachtakesthe

followingattributesintoaccount:sentimentattribute,positionattribute,specialwordattributeandpunctuationattriＧ

bute．Thisapproachextractskeysentencescontainingmoreemotionalwordsandsummarymeaning,thenusescombiＧ

ningＧclassifiermethodtomakethesubclassifierwiththehighestconfidencetodeterminetheclassificationeffect．The

resultsshowthattheperformanceoftheproposedmethodisbetterthanthebaselinemethods,whichprovesthevalidity

ofkeywordextractionbasedonthedependencyparsingandkeyChinesesentenceextractionalgorithms．

Keywords　Sentimentanalysis,Dependencyparsing,Keysentenceextraction,SemiＧsupervisedlearning,CoＧtraining

method

　



１　引言

随着互联网的普及,越来越多的社交多媒体及服务网站

开始出现,给广大用户提供了对产品以及服务进行反馈的平

台,从而帮助产品及服务提供者更好地把握用户心理,提高产

品质量.情感分析,能帮助研究者们从海量的文本中提取有

效的用户观点和情感态度.根据评论内容对情感极性进行正

负判断,是情感分析中一个比较重要的问题.本文主要从关

键词和关键句抽取这两个角度对情感分类进行研究,致力于

提高情感分类的性能.
本文的主要贡献如下:
(１)设计了一套基于关键词和关键句提取的情感分析框

架,其包括:在基分类器的构建过程中,使用关键词提取和加

权算法对句子中的情感因子进行增强;在半监督协同训练过

程中,采用关键句抽取算法将句子集合划分为关键句集合和

非关键句集合;在类别标注过程中,使用分类器融合的方法对

上述过程得到的多个分类器进行集成.
(２)提出了一种基于依存句法分析的情感词抽取算法,主

要通过分析句子的逻辑结构,结合词性标注,抽取与情感色彩

更相关的词语进行加权.
(３)提出了一种基于中文评论的关键句抽取和分类器融

合算法.在半监督过程中考虑句子的情感、关键词、位置和标

点符号属性,将原始文档划分为不同且独立的两部分用于协

同训练,并且在最后的类别标注中使用多个分类器融合的方

法进行标注.
(４)在大众点评和头条新闻的数据集上,与已有方法进行

对比,通过结果发现本文提出的算法框架的分类效果有了明

显的提升.

２　相关工作

文本情感分析主要是通过使用自然语言处理和文本挖掘

等技术来识别和提取文章中所表达的主观信息.一般而言,

情感分析的一项重要任务就是判断文本中表达的情绪是积极

的还是消极的.按照学习方法,情感分类可以分为无监督学

习、有监督学习和半监督学习.
在无监督的学习方法中,所有数据都缺少标注,相关研究

相对较少.其中,Turney[１]提出了一种基于文本词性标注的

情感分类方法.这种方法分别计算句子中的候选词语与积极

情感词、消极情感词之间的交叉熵,选取最大熵值对应的情感

类别作为情感分类结果.

在有监督的情感分类问题中,主要从特征选择和分类器

比较这两个角度进行分类效果的提升.针对特征选择问题,

文献[２]首次引入了句子的语法结构(如依存关系)作为特征;

文献[３]通过对文档进行自分割来提取关键信息;文献[４]对

n元特征的不相关性和冗余性进行了过滤;文献[５]在 TwitＧ
ter数据上引入了词性特征和树核特征来进行表示;文献[６]
则从语义角度出发,基于 WordNet寻找中文词汇的相似词;

文献[７Ｇ８]通过深度学习挖掘词之间的潜在语义;文献[９]采
用跨领域的文本表情符号特征来协助文本分类;文献[１０Ｇ１２]

使用更复杂的网络结构挖掘词语之间更深层次的特征;文献

[１３]结合外部情感词典的方法提取评论中的情感词特征;文

献[１４]结合语言本身的符号特征和词嵌入特征来挖掘更丰富

的语义信息.上述这些特征选择和加强算法都在一定程度上

改善了情感分类的效果.此外,常用的文本分类的有监督学

习方法,包括 SVM、LR、Bayes、DT、KNN、Bayes、线性分类、
决策树及kＧNN等方法,模型简单,运行效率高,同时可以结

合数据分布来有效提升文本分类的性能.集成学习也通过决

策优化等手段将各个弱分类器进行综合,优化了分类系统的

总体性能.决策优化的手段包括分类器投票、累乘取最大等,

最终确定整个系统的输出类别.

半监督学习(SemiＧSupervisedLearning,SSL)使用大量的

未标记数据以及少量的标记数据来进行模式识别工作.目

前,互联网数据呈现爆发式增长,数据的标注需要大量的人工

工作,同时准确率也受到质疑,因此半监督学习正越来越受到

人类的重视.在半监督分类学习中,目前使用最为广泛的学

习方法有:自训练、基于差异的方法、生成式方法、判别式方法

和基于图的方法等.自训练算法是 Scudde[１５],Fralick[１６]和

Agrawala[１７]提出的最早将未标注样本应用于半监督训练中

的算法.其首先使用少量未标注的样本来训练初始分类器,

然后使用该分类器对未标注数据进行标注,再按照分类的置

信度进行排序,选出分类准确度最高的几个样本并对其进行

标注.当达到迭代轮数或者所有未标注样本都已经完成标注

后,停止迭代.与自训练算法对应的是协同训练算法[１８Ｇ１９],其
被看作“多视图”学习,利用了多视图的“相容互补性”,假设数

据拥有两个充分且条件独立的视图.“充分”是指每个视图都

包含足以产生最优学习器的信息;“条件独立”是指在给定类

别标记的条件下两个视图独立,并且利用未标记数据进行训

练.在每个视图上,先基于已标记的数据训练出一个分类器,

然后让每个分类器去选择置信度最高的样本赋予伪标记,最
后将伪标记样本提供给另一个分类器作为新增的有标记样本

用于训练更新.这个“互相学习,共同进步”的过程不断迭代

进行,直到两个分类器都不再发生变化.协同训练算法本身

是为多视图数据设计的,但是在单视图数据上也可以实现,其
中视图之间的差异包括不同的学习算法、数据采样或者参数

设置.

３　研究框架

３．１　基于关键词和关键句提取的情感分类框架

本文主要考虑从关键词和关键句这两个角度入手,通过

提取与情感表达更相关的词语和句子,来提升情感分类的效

果.具体的算法流图如图１所示,具体可以分为关键词加权

算法、关键句抽取算法和分类器融合算法这３个部分.

图１　基于关键词和关键句提取的算法流图

Fig．１　Flowchartofthealgorithmbasedonextractionofkey

wordsandkeysentences
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首先,在单独的基分类器设计中使用依存句法对句子的

逻辑结构进行分析,并且进行词性标注,从而在指定的依存关

系对中抽取出与情感表达更相关的形容词、副词和动词,比如

表达情感程度深浅的“非常”、表达对事物推崇行为的“推荐”

和对事物欣赏态度的“青春”等,再通过具体实验确定这些词

语的加权系数,结合特征选择算法进行词语过滤和选择.后

续的相关实验表明,对关键的情感特征进行加权会引入更多

相关的有用信息,从而使得基分类器的分类效果得到提升.

其次,由于本次实验的数据集中包含大量的未标记数据

以及少量的标记数据,因此考虑使用半监督学习中的协同算

法进行训练.在协同训练算法的视图划分中,本文设计了一

种关键句抽取算法,主要考虑了句子的４个特征,包括情感词

属性、位置属性、标点符号属性和关键词属性,将原始文档划

分为不同且独立的两部分,从而训练出关键句分类器、非关键

句分类器和全文分类器这３个分类器.

最后,设计了一种简单的分类器融合算法,让置信度最高

的子分类器决定分类效果,而不是采用单一分类器去对测试

文档的标签进行标注.

后续的相关实验表明,不管是关键句抽取算法还是基于

最大置信度的分类器融合,都可以提高情感分析的分类效果.

３．２　基于依存句法分析的情感词加权算法

本节提出了一种基于依存句法分析的情感词加权算法,

其使用依存句法分析句子的逻辑结构,并从中抽取出与情感

表达更相关的词语,对这些词语进行加权,修正特征权重,最

后建立分类模型.

使用依存句法分析不仅可以对句子中的词语进行切分,

还可以进行词性标注以及依存关系对的提取.一般而言,副

词、动词和形容词常被用来表达观点和认知,如“非常”可以用

来表示情感程度的深浅,“推荐”可以用来表示对事物的赞赏

和推崇行为,“漂亮”可以用来表示对事物的一种欣赏的态度.

因此,可以结合依存关系和词性标注,根据表１所列规则,从

评论中提取出与情感表达更相关的词语.

表１　利用依存关系提取情感词对

Table１　Extractingcombinationofemotionalwordsusing

dependencyrelationship

规则 词性链 依存关系 示例

１ adj＋n att 性价比高,系统流畅

２ adv＋adj adv 很可爱

３ adv＋vt vtadvmod 很喜欢

４ adv＋n npadvmod 很青春

５ vt＋n vob 推荐这款

对提取出的依存关系对中的副词和形容词进行加权.经

典的 TFＧIDF的计算公式如式(１)所示:

wi,j＝tfi,j∗idfi (１)

为了提高某些词语的权重,引入权重因子 K 对一些词语

的频率进行加强.改进之后的权重计算公式如式(２)所示:

wi,j＝K∗wi,j＝K∗tfi,j∗idfi (２)

结合词性标注的结果,对形容词、副词和动词分别采用不

同的权重进行加权,具体的取值将在第４节的实验部分进行

介绍.

３．３　关键句抽取算法和分类器融合

本节设计了一种基于中文关键句抽取和分类器融合的情

感分类方法.将一个评论文本中的相关句子划分为关键句和

非关键句,其中关键句处于文本中的突出位置,含有更多具有

情感色彩的词语,同时具有一定的总结性;非关键句则内容相

对更长,含义更复杂.在得到句子的划分后,结合co_training
协同训练的相关方法对这部分特征进行实验.

在关键句和非关键句上训练得到的分类器各有特色,且
相互补充.关键句集合上的词汇分布相对集中,含有更多包

含情感色彩的情感词,如“喜欢”“推荐”等,如果使用基于关键

句的分类器进行分类,会得到很好的分类效果;另一方面,非
关键句分类器则会对关键句分类器进行补充,提供更多的细

节信息,而且更多的词汇特征可能会带来更好的分类效果.

关键句抽取算法主要考虑了４个属性,分别是情感词属

性、位置属性、关键词属性和标点符号属性.一个理论意义上

的关键句应该包含更丰富的情感词,这些情感词可能位于评

论文本的首尾位置以强调感情,包含一些总结性的词语,同时

拥有一些增强感情色彩的标点符号.

给定一条评论,对其中的每个句子分别计算４个属性的

得分,然后进行加权求和,其中f(si)得分最高的句子则被确

定为情感关键句.具体的形式化定义如下:若任意评论d由

一系列的句子组成,即d＝{s１,s２,􀆺,sm},其中m 代表句子数

目,而每个句子si 则由一系列词语组成,每个句子的最终得

分可以表示成式(３)中的４个属性的加权求和f(si).

f(si)＝λ１∗femotion(si)＋λ２∗fposition(si)＋λ３∗fkeyword(si)＋
λ４∗fpunctuation(si) (３)

其中,λ１,λ２,λ３,λ４ 分别是情感词属性、位置属性、关键词属性

和标点符号属性的权值,具体权值的大小由最大化分类器的

精度确定.
(１)情感属性

关键句一般通过使用更多的情感词(动词、副词、形容词

等)来表达作者的观点,因此在评价一个句子是否具有情感属

性并衡量情感值的强弱时,使用如下计算方式.本文采用的

情感词典由«知网情感词典 HowNet»和«台湾大学简体中文

情感极性词典 NTSUSD»整理得到.

根据词性标注的结果,将句子中的情感词分为两部分,分
别为动词vt和‹副词,形容词›组合对‹adv,adj›.对于动词部

分的感情色彩,按照情感得分进行累加;而‹副词,形容词›部
分则使用依存句法提取出的 ADV 组合对,对副词的程度得

分和情感词进行乘法运算从而得到情感得分,最后将两部分

的情感得分值进行累加.

femotion(si)＝
| ∑
type(wij)＝vt

wij＋ ∑
pairij＝‹adv,adj›

pairij|

n
(４)

其中,wij为使用词性标注后句子中的动词部分的情感得分,

advij为副词的情感程度得分,adjij为形容词的情感得分.

wij＝

＋１, wij∈pso_dictandtype(wij)＝vt

－１, wij∈neg_dictandtype(wij)＝vt

０, wij∉pso_dict∪neg_dict
{ (５)

pairij＝advij∗adjij (６)
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(２)位置属性

对于评论而言,根据写作的一般特点,大多数作者会习惯

于在文本首尾发表和强调自己的观点.因此,一般而言,位于

新闻评论头部和尾部的句子成为关键句的可能性更大.

fposition(si)＝
１, ifi＝＝０ori＝＝len(s)－１

０, if０＜i＜len(s)－１{
(３)关键词属性

情感分析的关键句,通常会包含一些总结性和针对性的

词汇或者短语,用于对整个文本进行总结.因此,基于整个新

闻评论样本,对每篇评论的最后一句话中各个词语出现的次

数进行统计,并根据词频进行排序,从而得到中文评论中常见

的总结性关键词,如表２所列.

表２　中文评论中常用的 Top１０词汇

Table２　Top１０frequentwordsinChinesereviews

序号 词语 序号 词语

１ 总体 ６ 但是

２ 所以 ７ 一直

３ 因此 ８ 最后

４ 总之 ９ 反而

５ 总的来说 １０ 基本上

倘若这些关键词出现在某一句子中,则将该句定义为关

键句,具体的规则如式(７)所示:

fkeywords(si)＝
１, ifwordij∈keywordsandwordij∈si

０, ifwordij∉keywordsandwordij∈si
{

(７)

(４)标点符号属性

在评论中,发表者一般会使用问号、感叹号、波浪号等来

对情感进行增强和渲染,以表达自己的反问、愤怒、开心或者

满意的心情.因此,倘若这些句子出现在某一句子中,则将该

句定义为关键句,具体的规则如式(８)所示:

fpunctuation(si)＝
１, ifwordij∈{?,!,~}andwordij∈si

０, ifwordij∉{?,!,~}andwordij∈si
{

(８)

在使用关键句抽取算法后,会将同一条新闻评论样本划

分为关键句集合和非关键句集合,它们从不同的角度提供了

关于评论情感分析的相关信息.一般而言,关键句处于评论

的关键位置,情感信息丰富,能够提供更多、更关键的分类信

息;非关键句集合则可能包括一些对情感分类效果不明显的

噪音特征,或者从细节角度提供一些补充.

本节一共训练了３个 LR基分类器,其中用关键句集合

训练出分类器f１,用非关键句集合训练出分类器f２,同时用

所有的评论句子训练出全文分类器f３.

在使用分类器对测试集中的样本进行预测时,基于情感

因子加强的 LR 基分类器不仅可以为每个评论样本指定类

别,还可以给出其所属类别的概率大小.因此,我们的融合策

略从如下角度为评论样本进行了类别判断.假设拥有最高分

类置信度的分类器包含最有效的用于情感分类的关键特征,

这一分类器可能是关键句分类器f１,也可能是包含更多细节

或冗余信息的非关键句分类器f２,还可能是包含最全面信息

的全文分类器f３.这个假设是合理的,因为有效特征(表达

情感的特征)通常与类别之间的联系更紧密,从而会有更高的

分类置信度.因此,本文的融合算法中每个未标注样本的类

别由置信度最高的子分类器决定,通过这种方法来避免噪音

特征在分类决策中的不良影响.整个融合策略得到的最终类

别标签j可以用式(９)表示:

p(c０|d)＝ max
i＝１,２,３

(fi(c０|d))

p(c１|d)＝ max
i＝１,２,３

(fi(c１|d))

j＝
０, ifp(c０|d)＞p(c１|d)

１, ifp(c１|d)＞p(c０|d){ (９)

其中,c０ 代表情感分类结果的极性为负,c１ 代表情感分类结

果的极性为正.

Co_training算法最早由 Blum 和 Mitchell提出,是一种

Bootstrap模式的学习方法,需要数据的两组特征集能够充分

表示数据并且相互独立,一般会在两组不同的特征集下分别

训练分类器.上面提出的关键句抽取算法刚好将评论文本划

分为独立又不影响的两部分,而分类器融合则通过将不同的

分类器进行融合,来综合得到分类结果.因此,采用半监督学

习中的Co_training算法来进行新闻评论的情感识别,分别训

练关键句分类器、非关键句分类器和全文分类器.为了保证

在算法过程中加入文本的准确性,采用协商策略[４],在每一个

步骤中在选择最可能加入的样本时,不是把多个角度学习获

得的所有正例和负例进行取并操作,而是选择从各个角度来

看都是最有可能的结果,即对分类器结果进行取交操作.具

体的算法流程如算法１所示.

算法１　基于中文关键句抽取的Co_training算法

Input:Featureset＝{feakey,feanot_key,feaall},trainingsetL,testingsetU

Output:Sentimentlabelsoftestingset

１．whileiteration＜N:

２．f１＜－selectedfeaturesfromfeakeyandtotrainaclassifier

３．probsi＜－predictUbyf１

４．S１＜－sorted{probs１,􀆺,probsi}andselectedtopKitems

５．f２＜－selectedfeaturesfromfeanot_keyandtotrainaclassifier

６．probsj＜－predictUbyf２

７．S２＜－sorted{probs１,􀆺,probsj}andselectedtopKitems

８．f３＜－selectedfeaturesfromfeaallandtotrainaclassifier

９．probsk＜－predictUbyf３

１０．S３＜－sorted{probs１１,􀆺,probs１k}andselectedtopKitems

１１．U′＜－U－(S１∩S２∩S３)

１２．L′＜－L∪(S１∩S２∩S３)

１３．f＜－selectedffrom {f１,f２,f３}whichhasthehighestscores

１４．predicttestbyf

４　实验与分析

４．１　实验数据及流程

为了考查算法的鲁棒性,本文设计爬取了两套数据集,一

套来源于大众点评餐馆的用户评论数据集,另一套来源于头

条新闻各品牌的用户评论数据集.

具体的数据规模及条目如下:

(１)大众点评网上爬取的餐饮类别包括川菜、海鲜、湖北

菜、韩式料理、面包甜点等,一共２０００１３条用户评论,涉及
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１９３家餐馆.采用众包的多数表决法,人工标记了８０００条样

本,情感极性的正负比例为１∶１.下面分别给出某餐厅在线

评论中的正面情感评论和负面情感评论.

１)正面评论:金华的海底捞开了这么久,终于得空去吃了

一次,那天去得早一下子就坐上了,服务员很热情,一来就送

上毛巾水果手套啥的,点餐也是一台ipad,海底捞的爆米花、

妙脆角和番茄锅还是强烈推荐啊!

２)负面评论:价格太贵了,等了半天才等到位置,感觉菜

品也不够新鲜,什么黄喉之类的,吃在嘴里酸酸的~~~~~
希望大家不要被盛名骗了.

(２)头条新闻上爬取的品牌类目涉及美妆美容、电子产

品、运动服饰等多个类别,一共１３７６８０条用户评论,涉及４０１
家品牌.采用众包的多数表决法,人工标记了８０００条样本,

情感极性的正负比例为１∶１.下面分别给出某手机评论中的

正面情感评论和负面情感评论.

１)正面评论:支持华为买中国手机!

２)负面评论:买了款 mate８电池用了１３个月就疲软了,

找售后说退厂换电池得４０天,还牛逼哄哄的,用不起不用了.

整个实验主要分为两部分:１)验证半监督学习中构建基

分类器时使用的关键词抽取算法的有效性,具体包括关键词

加权前后的分类效果对比和加权系数的确认;２)验证半监督

学习中进行视图划分时使用的关键句抽取算法和分类器融合

算法的有效性,具体包括确定每次加入的样本数目和基于不

同的标注训练集大小研究精确度、召回率和F１这３个分类效

果指标的变化.

４．２　关键词抽取实验

３．２节提出使用依存句法分析的方法来对评论中的关键

情感词的特征权重进行增强,并且构建了一个情感词加权的

LR基分类器.使用标注好的文本数据,通过相关对比实验,

从分类准确率、召回率、宏平均值和几何平均值等方面来验证

该方法的有效性.

实验１　未对情感词进行加权的特征保留百分比

使用卡方检验的方法进行特征选择时,将每个词语的

TFＧIDF值作为特征权重,并对文本进行向量化.在向量化之

后,使用chi２的特征选择方法对数据进行降维,以解决维数

灾难问题,去除不相关特征,减少模型训练时间并提高预测准

确度,其中特征的保留比例会影响最后的实验结果.使用５
折交叉检验的方法,设置不同的特征保留比例,利用几何平均

值G_Mean和平均F１值来对模型的效果进行评估.基于大

众点评网的具体实验结果如图２所示.

图２　未加权的不同特征保留百分比实验(大众点评数据集)

Fig．２　Unweightedcharacterexperimentsbasedondifferent

retentions(DazhongdianpingDataset)

通过图２发现,当特征保留比为４０％时,情感分类的效

果最佳,平均F１值最大,为０．８２７;另外,随着保留特征数目

的增加,分类的效果先提升后下降,尤其是保留全部特征时,

相比只保留１０％的特征,分类效果相差２％.以上数据说明:

当特征数目增加时,不一定会带来分类效果的提升,可能还会

引入很多无用的特征;同时,在采用 TFＧIDF值作为特征权重

的情况下,保留较少的特征,反而会取得较好的预测效果.

基于头条新闻的数据集的实验结果同样显示,更多的特

征保留比不一定会带来分类效果的提升.其中,特征保留比

为３０％时,分类效果最佳,F１值为０．７８６;而当特征保留比为

９０％时,F１值降到了０．７４７,大约相差３个百分点.

实验２　引入情感词加权的特征保留百分比

在使用依存句法分析的方法进行句子逻辑结构的整理

后,抽取出一个个重点关系对,并结合情感词典方法对与表达

情感更相关的副词、形容词和动词做加权后,选择不同的特征

保留百分比.基于大众点评餐馆数据集进行实验,结果如

图３所示.

图３　已加权的不同特征保留百分比实验(大众点评数据集)

Fig．３　Weightedcharacterexperimentsbasedondifferentretentions
(DazhongdianpingDataset)

当特征保留比为７０％时,情感分类的效果最佳,宏平均

Macro_F１值最大,为０．８６２.另外,保留特征数目的增加,普

遍带来了分类效果的提升.相比只保留１０％的特征,保留

７０％的特征将分类效果大约提升了２个百分比,说明在采用

情感词加权算法后,对与情感表达更相关的词语进行了加权,

从而在进行特征选择时,越大的特征保留比通常会引入更多

提升分类效果的词语,方法的有效性得到验证.

通过表３发现,在利用依存句法分析并且结合词性标注

进行情感关键词的抽取和加权后,分类效果得到了提升.其

中,最佳特征保留百分比为７０,平均F１值为０．８６３,几何准确

率G_mean值为０．８６２,相比未加权的实验１,分类效果提升

了３．６％.

表３　是否加权的情感分析实验结果的对比(大众点评数据集)

Table３　Comparisonofexperimentalresultsbasedonweighted

sentimentanalysis(DazhongdianpingDataset)

最佳特征

保留百分比

平均

F１值

几何准确率

G_mean值

实验１:未加权 ４０ ０．８２７ ０．８２８
实验２:加权 ７０ ０．８６３ ０．８６２

使用头条新闻数据集进行实验的结论与图２一致(见表

４),对有效情感特征进行加权后,越多的特征保留比一般会带

来更多分类效果的提升.通过实验发现,当特征保留比为
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８０％时,F１值最高为０．８１２;而当特征保留比为１０％时,F１
值仅为０．７７３.相比未加权的实验１,分类效果提升了２．６％.

表４　是否加权的情感分析实验结果的对比(头条数据集)

Table４　Comparisonofexperimentalresultsbasedonweighted

sentimentanalysis(ToutiaoDataset)

最佳特征

保留百分比

平均

F１值

几何准确率

G_mean值

实验１:未加权 ３０ ０．７８６ ０．７８５
实验２:加权 ８０ ０．８１２ ０．８１３

实验１和实验２的差别仅在于利用了相关技术,从语句

的逻辑结构上抽取了与表达情感更相关的词语进行加权.从

情感分类问题入手,对文本进行向量化之后,可以将特征分为

两部分,一部分是与正负情感相关的特征,另一部分是相对无

关的特征.相关特征越多,分类器越能从文本中得到更多有

用的信息用于分类.但是在实验１中,直接使用 TFＧIDF值

确定特征权重时,更多的特征保留比不一定代表更多的相关

特征引入,反而可能会引入一些无关特征,从而影响分类效

果;在实验２中,对关键的情感特征进行了加权,更多的特征

意味着更多相关的有用信息,从而使得分类效果有了进一步

的提升.

对比大众点评和头条新闻的实验结果可以发现,本文所

提出的情感分析方法在不同的数据集上具有相似的表现,即
对情感词加权之后会带来分类效果的提升,同时,一般而言,

加权后特征保留比越大时分类效果会越好.头条数据集上的

实验结果直观上并没有大众点评数据集上的实验结果好,从
数据源角度看,这主要是因为头条数据集的用户评论相对较

短,而且在表达情感上使用的词语比较分散.此外,对于关键

词加权算法,使用依存句法分析后,根据规则进行关键词抽

取,而新闻的评论一般更加口语化,规则性较弱,因此提取效

果会受到一定影响.上述两点导致了头条数据集上的实验性

能相对较弱.

实验３　确定权重大小

选取特征保留比例为７０％,分别改变提取出的依存对中

形容词、副词和动词的权重大小,记录分类结果的 F１值,具
体的实验结果如表５所列.其中,K１ 代表针对形容词和副词

的权重,K２ 代表针对动词的权重,由于动词表现的态度倾向

和行动倾向更明显,因此设置 K１ 比 K２ 小,使得实验结果呈

现一个上三角的结果.从表５中发现,当 K２＝１．３,K１＝１．２
时,模型分类的效果最佳,为８６．３％,相比不加权的分类算

法,效果提升了３．６％.

表５　不同权重下的实验结果(大众点评数据集)

Table５　Experimentresultsbasedondifferentweights
(DazhongdianpingDataset)

K１\K２ １ １．１ １．２ １．３ １．４ １．５
１ ０．８３５ ０．８３１ ０．８３３ ０．８３７ ０．８３２ ０．８３６

１．１ － － ０．８４７ ０．８３９ ０．８４２ ０．８５１
１．２ － － － ０．８６３ ０．８５８ ０．８６１
１．３ － － － － ０．８６０ ０．８４２
１．４ － － － － － ０．８４６
１．５ － － － － － －

４．３　关键句抽取实验

由于大多数评论文本缺少标注,考虑采用半监督的学习

方法,进而提出了一种基于中文文本的关键句抽取算法.将

每条评论文本中的相关句子划分为独立不重合的两部分,关

键句集合提供更多情感色彩和总结强调的功能,非关键句集

合则提供更全面或冗余的相关视角.本节基于实验的语料数

据,与其余baseline方法进行对比,证明了该方法的有效性.

为了对本文所提算法的有效性进行检验,结合半监督学

习中的经典算法,将本文算法与下面几种baseline算法进行

对比.

(１)算法１为经典的selfＧtraining算法,以２．１节中的LR
分类器为基础,每轮迭代选取最确信的n个样本加入训练集,

在下文被简称为selfＧFS.

(２)算法２为Su等[２０]提出的基于特征子空间与协同训

练的情感分类算法,每次迭代过程中将全部特征划分为两个

独立不相交的子空间,然后分别训练两个分类器,每轮迭代中

由这两个分类器来选择样本,最后利用集成的方法对多个分

类器进行整合,对样本标签进行标注.这种基于 RandomＧ

View的CoＧtraining算法,在下文被简称为CoＧtrainingＧRV算

法.算法２的存在主要是为了检验分类效果的提升得益于正

确关键句的抽取,即基于关键句的特征划分相比随机的特征

划分会带来分类效果的提升.

(３)算法３为基于全文分类器的 CoＧtraining算法,依旧

采用关键句抽取算法提取关键句,每轮迭代中由３个基础分

类器来选择样本,但是与本文算法不同,由融合后的分类器来

指定样本的最终标签.算法３的存在主要是为了检验分类效

果的提升同样得益于分类器的融合,即综合考虑了３个分类

器的融合算法会带来分类效果的提升.

在半监督学习中,标注数据集的大小会影响算法的实验

结果.当标注数据全部被标注时,半监督学习会退化成监督

学习;当标注数据的数量很少时,半监督学习会接近无监督

学习.

一般而言,半监督学习过程中会存在错误累积现象,因此

大部分的半监督学习会将初始的标注样本设置为一个较大的

值,从而获得较好的实验结果.但是本文算法将关键句抽取

和有策略的分类器融合,充分利用评论中最有效的优质特征

进行分类,从而减小噪音特征的影响和错误累计,因此本次实

验从标注训练集的大小出发,对算法的性能进行研究.

具体实验时,从标记好的８０００条数据集中抽取６０００条

作为测试集,再从剩余的２０００条数据集中依次抽取不同大小

的数据作为初始标注样本.在每次迭代过程中选择n个样

本,分别在n取１,５,１０,１５,２０,２５时进行实验,在几种情况下

均能取得不错的效果,但在n取１０时,效果最佳,因此设置n
为１０.计算４种算法的precision,recall,F１值的变化情况.

如图４所示,当标记的训练集大小为８０时,本文提出的

融合后的CoＧtraining分类器的精确度要高于一般的selfＧFS
和随机特征划分的CoＧtrainingＧRV算法.基本上随着标注的

训练集的增大,各种算法的分类精度都在增加.此外,当标注

的训练集大小为２８０时,selfＧFS和 CoＧtrainingＧRV 算法的分

类结果都出现了较大幅度的下滑,这主要是因为子特征空间

划分算法CoＧtrainingＧRV中每次特征划分都具有一定的随机

性,而selfＧFS算法中种子数据的质量也不够高,因此鲁棒性明

４２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



显减弱;而基于关键句抽取的算法(不管是全文分类器还是融

合之后的分类器算法),都在原基础上保持了一定程度的增长.

图４　精确度随标注训练集大小的变化情况(大众点评数据集)

Fig．４　Changeofprecisionwithsizeoftaggedtrainingset
(DazhongdianpingDataset)

从精确度指标来看,所提算法在不同大小的标注训练集

上,基于自训练的selfＧFS算法有０．６％~２６％的提升,平均

提升幅度为１０．９％;基于随机特征划分的CoＧtrainingＧRV算

法有０．９％~２８％的提升,平均提升幅度为１３．７％.同样地,

基于关键句抽取算法,融合后的分类器相比直接采用全文分

类器,在精确度上大约会有０．４％的提升幅度.

当标注的训练集增大时,４种算法的召回率的变化情况

如图５所示.相比于精确度而言,几种算法的召回率都有了

一定程度的提升,并且相对平稳,但用于对比的selfＧFS和CoＧ
trainingＧRV算法的召回率仍然有一定波动.随着标注训练

集的增大,不 管 是 基 于 关 键 句 抽 取 的 FullＧText算 法 还 是

CombinedＧClassifier算法,都保持了平稳的增长,而其余两种

算法在标注训练集大小为２００和３２０时recall都出现了小幅

度的下降.

图５　召回率随标注训练集大小的变化情况(大众点评数据集)

Fig．５　Changeofrecallwithsizeoftaggedtrainingset
(DazhongdianpingDataset)

从召回率指标来看,所提算法在不同的标注训练集大小

上,基于自训练的selfＧFS算法有１．５％~２１．８％的提升,平
均提升幅度为９．９８％;基于随机特征划分的 CoＧtrainingＧRV
算法有１．７％~８．９％的提升,平均提升幅度为５．３％.同样

地,基于关键句抽取算法,融合后的分类器与全文分类器在召

回率上的表现比较类似,前者相比后者大约会有０．１３％的提

升幅度.

图６给出了标注的训练集增大时,４种算法的F１值的变

化情况.F１值与precision,recall相关,显示了算法的直接性

能,可以用于不同算法的分类性能的对比.当标注的训练集

大小为８０时,本文提出的基于关键句抽取算法的 CombinedＧ

Classifier的算法结果比selfＧFS高１０个百分点.随着标注训

练集的增大,不管是基于关键句抽取的 FullＧText算法还是

CombinedＧClassifier算法,都保持了平稳的增长,但是其余两

种算法的F１在标注训练集大小为２００和３２０时,都出现了一

定程度的波动.

图６　F１值随标注训练集大小的变化情况(大众点评数据集)

Fig．６　ChangeofF１withsizeoftaggedtrainingset
(DazhongdianpingDataset)

综合上述３个指标,当标注的训练集较小时,本文提出的

关键句抽取算法比其他两种基本算法的分类效果更好.其原

因主要是,本文提出的基于关键句抽取和分类器融合的情感

分类算法可以很好地识别出评论中的关键句,并且通过分类

器融合的方法,充分利用与情感分类相关的优质特征进行分

类,尤其是在标注训练集数量很小的情况下,噪声特征的引入

不但对情感分类毫无帮助,而且会严重影响分类器的性能.

因此,在训练样本较小的情况下,其他算法表现不佳,并且随

着样本的扩大,会出现一定程度的波动;而本文的关键句抽取

算法不仅在初始标注样本量较小时有较好的分类效果,而且

随着标记样本的扩大,分类效果依旧会保持平稳上升的趋势.

结束语　本文引入了关键词和关键句这两个概念,通过

有效地识别出与情感态度更相关的词语和句子,可以提高情

感分类的性能;同时提出了一种基于依存句法分析的情感特

征词抽取算法以及一种基于句内特征的关键句自动抽取算

法.在有监督学习的基分类器设计中,本文通过分析句子的

逻辑结构提取关键词,并且通过实验确定不同词性的关键词

权重大小,从而使得在特征选择的过程中能引入更多与情感

表达相关的词语特征,以提升分类的效果;在半监督的迭代过

程中,采用关键句抽取算法,对关键句和非关键句进行划分,

充分利用了关键句和非关键句两者之间的差异性和互补性,

并且通过分类器融合算法选取置信度最高的分类结果进行标

注,基于交集的 CoＧtraining算法使得两者可以互相学习、互

相促进.最后,将所提算法与已有的经典方法进行对比,实验

结果证明了本文方法的有效性.
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